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요 약

본 논문은 CCN(Content Centric Network) 환경에서 SVM(Support Vector Machine) 모델 기반의 미세먼지통계 예보 시스템을 소개한다. 현재

기상청에서 미세먼지(PM10) 등급을 예보하는 과정 중 농도에 영향을 미치는 기상 및 대기질 측정값들을 각각 회귀모델, 신경망모델, 의사결정모델에

적용하여예보 농도를산출하는 통계 예보 모델은 기존의 TCP/IP방식을 따르는전형적인 네트워크 과정을 거쳐 데이터를 수집하여진행한다. 하지만

현재 미세먼지 예보센터에서 사용하는슈퍼컴퓨터는 기상 예보에 사용되는것보다 성능이 1/100배가량떨어져처리속도면에서비효율적이다. 따라서

지역별각서버의과부하를막고라우터에서 동일한데이터를요구하는패킷의중복된전송을막는 CCN을 활용하여데이터를수집하는속도를늘리고,

현재 이용되는 통계예보모델이아닌시계열데이터에서보편적으로사용하는 ARIMA와 LSTM, 비선형 SVM 모델을사용하여미세먼지예보과정의

성능과 정확성을 높인다.

Ⅰ. 서론

동아일보가 공개한 기상청의 미세먼지 예보센터에서 예보 과정을 촬영

한 영상에 따르면 미세먼지 예보 정확도가 80%이상인 선진국에 비해 우

리나라는 70%대에만 머무를수밖에 없는 이유는다음과 같다[1]. 현재 미

세먼지 예보 모델링에 쓰이는 슈퍼컴퓨터는 기상청에서 쓰이는 슈퍼컴퓨

터의 성능의 1/100에 미치지 못하고, 모델링을 시작하게 되면 하루 네 번

진행되는 3시간 동안 데이터의 변경 사항을 반영을 하지 못한다. 또한 미

세먼지를 유발하는 주요 장소인 전국 600여개의 사업장의 데이터를 반영

하지 못해 예보관이 모델링 결과에 이를 별도로 고려해 결정한다. 이러한

과정에서 예보의 정확성은 떨어질 수밖에 없다. 따라서 본 논문에서는 위

에서 언급된 문제 원인 중현재 쓰이는 데이터뿐만아니라 미세먼지가발

생하는 주요 사업장의 측정값을 포함한 새로운 통계 예보 모델을 구현하

고, 차세대 네트워크로 활발히 연구되고 있는 CCN 토폴로지[2]를 활용하

여 관측소별 환경 데이터를 주고받는 환경을 제안하고자 한다.

국립환경과학원은미국 환경청(EPA)이 개발한 모델을바탕으로하여통

계예보모델을 회귀 모델(Regression), 신경망 모델(Neural network), 의

사 결정법 모델(Decision tree)을 개발하였다[3]. 서울시에서는 이 통계예

보모델을 기반으로 “서울특별시먼지 예보 및 경보에 관한 조례(서울특별

시조례 제4247호)”를 제정했다. 현재 구축된 미세먼지 예보모델은 통계

예보 모델에속한모델을모두수행한 뒤, 그결과값과 화학 수송 예보 모

델값을 함께 활용하여 2차 회귀모델을 거쳐 각각 가중치를 두어 최종 예

보 결과 값을 도출한다. 통계 예보 모델에서 쓰이는 세 모델에 대한 설명

은 다음과 같다[4].

Ÿ 의사결정모델: 유사한 오염농도를 가지는 군집을 자동적으로 분류

Ÿ 회귀분석모델: 기상및대기질측정값을변수로사용해과거의추이에

대한 방정식을 만들어 예측하는 방법

Ÿ 인공신경망모델: 기상측정값 및 대기질 측정농도를 입력값으로 사용

해비선형 방정식을 통해 입력인자에 가중치를 두어 예측하는 방식으

로현재 유숙현(2011)이 제안한 설계를따라입력층, 은닉층1, 2, 출력

층의네 개 층으로 구성되어있으며, 출력층을 제외한각층의노드수

는 입력 인자들에 따라 다양하게 변하도록 하였다[4].

본 논문은 미세먼지 영향 인자로 보고되는 기상데이터를 기반으로 1시

간 단위의 기온, 강우, 상대 습도, 풍속, 풍향 기상 데이터와 과거 농도 데

이터를 이용해 LSTM, ARIMA, SVM로 분석한 후, 예측하는데 걸린 시

간과 정확도를비교한다. 정확도는 2018년 3월부터 개정된 미세먼지 예보

기준을 적용해 좋음, 보통, 나쁨, 매우 나쁨의 4단계로 분류하여 정확도를

산출한다. 더불어 PARC(Palo Alto Research Center)에서 오픈소스로 제

공되는 CCNx library[5]를 이용하여지역별가상의서버를 설정하고클라

이언트에서각서버에서 다량의미세먼지데이터를요청하고 수집하여각

모델링을수행하는데이용하고 센서네트워크환경에서속도와 안정성면

에서 CCN의 성능을 검증한다.

Ⅱ. 본론

1. 통계 예보 모델 설계

미세먼지 농도는 시간에 따른 데이터에 가중치가 결정된다. 일반적으로

가장 가까운 과거 시간의 데이터가 가중치가 높고, 오래된 데이터일수록

상대적으로예측값에 영향을 덜끼친다[6]. 연속성과 상하편이를가진시

계열자료를기반으로 하는분석이므로시계열데이터를 다루는전형적인

모델인 RNN (Recurrent Neural Network)[7]와 회귀와 분석에 이용되는

SVM (Support Vector Machine)[8]을 비선형 데이터인 시계열자료를학

습할 수 있는 모델로 개선한 시스템을 통계예보모델로 적용한다. 3년 간

시간별미세먼지데이터 셋과 기상 데이터를 학습해분석을 진행한후 세

모델의 예측력, 속도 면에서 비교하는 동시에 기존에 사용되고 있는 모델

들에서 분석했던 변수들 간의 상관관계에서 새로운 모델을 도입했을 때

어떤 변화가 있는지 RMSE로 파악한다. 파악한 내용을 바탕으로 정확도

를 개선하기 위한 모델링 시스템을 고안하여 이를 적용한다. 향후 미세먼

지 농도를 예측하기 위해서 실시간 미세먼지 데이터와 기상 데이터, 주요

사업장 관측값을 수집해 분석에 사용할 수 있도록 구조화한다. 각 모델의

설계와 성능에 영향을 미치는 주요 변수 설정은 다음과 같다.
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① LSTM

Ÿ 설계 방식: 정규화된 데이터를 Sequantial LSTM과 Supervised

learning을 적용한 LSTM을 구현, 실험하여 둘 중 최적의 RMSE와

정확도를 가지는 모델의 값을 기록한다. Giovanni(2007)에 따르면,

hidden layer의 개수가 많을수록, epoch가 클수록, variate가 많을수

록, 즉 Multivariate LSTM의 성능이 좋다[9].

Ÿ 변수 설정: epoch(100), hidden layer의 개수(100), batch size(24)

② ARIMA

Ÿ 설계 방식: 데이터를 안정적으로 가공하기 위해 Dicky-Fuller test와

이동 평균(rolling mean), 이동 표준편차(rolling standard deviation)

산출 과정을 거친다. 이후 데이터를 안정적으로만들기위해데이터에

log와 차분을적용한값을 최종훈련데이터로활용한다. ACF, PACF

함수를 구하여 가장 적합한 모듈은 ARIMA이며 적절한 p, d, q값이

1, 1, 1임을 파악한다.

③ SVM

Ÿ 설계 방식: SVM에 적용하기 위해 데이터를 Sliding window method

로 가공하고, Standardscalar로 정규화한 데이터를 가우시안 커널 함

수를적용한 SVM 모델에 적용한다. 이후 시계열 데이터 형식에 맞게

끔 데이터를 재형성한다.

Ÿ 변수 설정: C(100), gamma(0.01)

2. CCN 평가 시나리오 설정 및 실제 적용

그림 1. CCN 환경 평가 시나리오

그림 1과 같이기기 3대를 이용하여 2대는 서버로 미세먼지 데이터를보

유하고, 1대는 클라이언트로 데이터를 요청, 수집하는 담당을 맡는다. 본

논문에서는 CCN Distillery 라이브러리를 이용하며, CCN Forwarding

engine으로는 통합 라이브러리인 CCNx-Distillery에 포함된 Athena

forwarder를 이용하여 리눅스 커널 상에서 라우팅한다. 검증 후 실제 적

용을 위해 모델링 결과를 반영한 예보 등급을 나타내는 프로그램을 파이

썬 기반 웹 프레임워크인 Django framework를 이용하여 구축한다. 또한

최근의 미세먼지 측정값을 제공하는 에어코리아에서 실시간으로 제공하

는 미세먼지 농도 데이터와 기상 데이터를 selenium 모듈을 활용해 크롤

링(crawling)하여 추출, 가공하여 모델의 훈련 데이터로 사용한다.

Ⅲ. 결론

모델

크기

LSTM ARIMA SVM

RMSE ACC RMSE ACC RMSE ACC

15일 3.431 81.3 0.479 93.7 3.817 88.7

1개월 5.300 77.1 0.186 97.7 8.580 98.6

3개월 7.529 89.0 10.997 92.9 8.582 89.8

6개월 4.911 93.3 4.639 93.8 8.986 90.3

1년 9.117 95.9 22.396 82.4 7.208 82.9

3년 9.678 92.4 40.292 78.0 8.836 85.4

표 1. 데이터 셋의 크기별 각 모델의 RMSE, 정확도

표1은 데이터의 크기에 따른각 모델의 RMSE와 정확도를 나타낸다. 각

모델의 RMSE와정확도는모든데이터 셋을적용할시, 변화율이큰데이

터와작은데이터를번갈아사용한결과값의평균을산출한것이다. 그결

과, 세 모델모두 데이터의크기가증가할수록, 데이터의변화가급격할수

록 RMSE는 커지고 정확도는 다소 떨어지는 것을 보였다. 특히 ARIMA

의 경우, RMSE가 급격하게 커지면서 초반의 가장 높았던 정확도를 가진

것에 비해 후반에는가장낮은 정확도와 높은 RMSE를 보이며 성능이떨

어졌다. 반면 LSTM은 데이터 셋이 작거나 변화폭이 클수록 다소 정확도

가 떨어졌지만 데이터 셋이 커질수록 가장 정확도가 높았다. 또한 LSTM

과 ARIMA, SVM의 실행 시간은 6개월 데이터를 기준으로 각각 162초,

4.01초, 2.06초가 소요되어 모든 데이터 셋에서 LSTM이 가장 느렸다. 결

론적으로, LSTM은 실시간으로 미세먼지 데이터를 모델링해서 예보하는

데에는 속도와 성능 면에서 두 모델에 비해 적합하지 않다. 반면 ARIMA

는 적은 양의 데이터에는 우수한 예측력을 가졌지만 데이터 셋이 커질수

록 예측값과 실측값의 오차가 커져 정확도가 떨어진다. 따라서 빠른 계산

속도와 데이터 셋의 변화추이와 크기에 영향을 적게 받는 SVM 모델이

적합하다는 결론이 도출된다.

오늘날 시행되고 있는 미세먼지 예보 모델은 성능이 떨어지는 기기를 쓸

뿐만아니라인적자원및기술력의부족, 모델링에반영되지못한데이터

등 다각도에서 정확도를 떨어뜨린다는 지적이 나오고 있다. 본 논문에서

는예보정확도를 떨어뜨리는원인중통계예보모델의 떨어지는정확성과

성능을 개선하기 위해 과거의 시계열 데이터에서 그 변화의 추이를 예상

하고자전형적으로사용되고 있는 LSTM, ARIMA과 함께가우시안커널

을적용한 SVM 모델링을 적용하는 동시에 반영되지 못했던 주요 변수를

반영하는신모델을 제안한다. 더불어 CCN 환경 설계를통해향후 거대해

질기상관측 네트워크에서서버에저장되었거나센서로부터 들어오는데

이터가단 한 번의 요청으로 모델링에 필요한 데이터가 예보 센터에 효과

적으로 도달할 수 있음을 검증하였다.
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